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摘要 变构结合位点的识别在结构生物学与计算生物学之间建立了关键联系, 极大地推动了变构药物的发现.
然而, 当前变构药物开发的主要策略仍依赖于高通量筛选, 由于对变构效应的理解有限, 这种方法存在较高的失

败率. 本综述通过收集变构效应案例研究、蛋白质结构数据库和人工智能计算算法的发展, 旨在加深对变构现象

的理解, 并指导更有选择性潜力的变构药物开发. 这一领域的关键在于将结构生物学与计算生物学相结合, 对于

将三维结构数据集转化为可用的药物发现知识至关重要. 这些数据集和人工智能算法为建立变构结合位点识别

奠定了基础, 从而揭示了变构分子与蛋白的构效关系, 并推动了针对变构蛋白的计算算法的发展, 进而推动了选

择性变构药物发现和优化的相关药学研究进步.
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1 引言

蛋白在维持生命的众多生物功能中扮演着至关重

要的角色, 包括能量转移、免疫、生物合成、降解以

及细胞通讯
[1~4]. 蛋白的三维结构与其配体之间的功能

关系仍然是药物设计研究领域中的一个重要研究方

向,被称为构效关系(structure-functional relationship)研
究

[5~8]. 值得注意的是, 生理状态下的蛋白结构是柔性

的, 是一种在体内表现出固有的灵活运动属性的结构.
该性质有助于配体与蛋白质内源性活性位点之外的其

他氨基酸口袋产生相互作用, 影响蛋白的结构变化, 从

而产生变构调节作用(激动或者抑制蛋白功能), 这种

现象被称为变构(Allostery)[9]. 从配体结合蛋白口袋的

结构分类来说, 内源性配体常常结合在蛋白靶点的内

源性口袋(正构)位点, 而靶点的内源性正构(Orthos-
teric)口袋具有高度的进化保守性. 因此针对这些保守

(正构)位点的药物化合物常常面临靶点选择性差, 或

多靶点导致副作用多等问题. 变构调节提供了一种高

专一性潜力的调节蛋白功能的策略. 与直接抑制或激

活蛋白的活性位点不同, 变构调节涉及调节分子在活

性位点之外的位点(变构位点)上的相互作用, 这些位

点通常在空间上与酶活性或内源性配体结合的位置不
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同. 因此变构调节剂不会直接与活性位点的内源性底

物竞争. 结合这些变构位点通常也会导致蛋白结构的

构象变化, 这些变化可以增强或抑制蛋白的活性, 从

而调节其功能. 这种变构调节策略为设计相关疾病蛋

白的调节剂分子, 从而进行潜在专一性治疗干预提供

了一种有价值并且副作用较少的途径.
变构位点固有的专一性潜力在选择性调节蛋白功

能的药物设计中起着关键作用, 有助于高精度区分不

同亚型的同家族蛋白靶点, 从而实现更精细的蛋白家

族亚型的靶向蛋白精准治疗和干预, 从而最小化对蛋

白基本生理功能的干扰, 减少发生不良反应的可能.
变构位点的发现和利用为推进药理学更进一步地发展

带来了新的希望, 特别是考虑到这些变构调节现象在

一些功能关键的蛋白(如G蛋白偶联受体(GPCRs)、酶

和离子通道)中广泛存在. 这进一步强调了在变构位点

识别和药物设计中纳入蛋白动态变构结构见解的必要

性, 如图1所示. 通过动力学等计算方法研究变构口袋

和变构效应对于专一性变构药物的发现和设计的持续

创新至关重要, 促进了高效且低毒的新型治疗药物的

开发. 例如, 对GPCRs、Kirsten大鼠肉瘤病毒癌基因

同源物(KRAS)和表皮生长因子受体(EGFR)[10~13]等蛋

白中变构结合位点的研究展示了这种潜力, 并凸显了

如何利用对蛋白结构的理解来开发变构调节剂, 并绕

过与直接竞争和脱靶效应相关的挑战
[14].

变构理论的框架自1904年被克里斯蒂安·玻尔

(Christian Bohr)[15]发现以来得到了显著发展, 其通过

研究血红蛋白中氧气分子或二氧化碳分子的自调节结

合现象, 揭示了同类型分子结合亲和力的增强机制.
1961年, “变构”(allosteric)这一术语被正式提出, 用以

描述蛋白质通过活性位点以外的调控位点发生构象调

整从而实现功能调控的过程. 该理论最初通过两个经

典模型得以阐释, 分别为20世纪60年代提出的Kosh-
land、Nemethy和Filmer (KNF)模型, 以及Monod、
Wyman和Changeux (MWC)协同模型

[16,17]. 后续研究

持续推进了理论发展. 1984年, Cooper和Dryden[18]提
出了动态变构模型, 强调构象动力学在变构调控中的

流动性特征. 1999年, “群体漂移与构象选择”理论框

架的建立进一步深化了对变构效应的理解
[19,20]. 2004

年, Nussinov团队
[21]

提出了变构作为蛋白质的固有属

性这一突破性观点, 揭示了先进变构疗法在重大疾病

治疗中的重要作用. 同年, 首个变构药物获美国食品

药品监督管理局批准上市. 至2015年, 该理论体系进

一步扩展, 明确了变构效应在蛋白质系统中具有普适

性特征
[22].

图 1 (网络版彩图)蛋白质-配体复合物的实验证据揭示了变构位点和正构位点, 包括NTSR1在NTSR1-GRK2-Galpha复合物
中的冷冻电镜结构(PDB: 8JPF, 分辨率: 3.02 Å, 左图)和KRASG12C配体复合物的X射线结构(PDB: 7O83, 分辨率: 2.38 Å,
右图)
Figure 1 (Color online) Experimental evidence from protein-ligand complexes has revealed allosteric and orthosteric sites, including the cryo-
electron microscopy structure of the NTSR1-GRK2-Gα complex (PDB: 8JPF, resolution: 3.02 Å, left) and the X-ray structure of the KRASG12C
ligand complex (PDB: 7O83, resolution: 2.38 Å, right).
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近几年, 结构生物学领域的最新突破为变构理论

带来了深刻见解. 其中, 低温电子显微镜(Cryo-EM)的
贡献尤为显著

[23,24]. 同时, 核磁共振(NMR)作为一种本

质上为动态的方法, 也对我们理解变构蛋白机制作出

了重要贡献
[25~27], 并且可以用于表征变构结合位点处

于“开放”或“关闭”状态的概率, 正如最近对PDZ2结构

域的研究结果所示
[27]. 此外, 各种实验技术, 如点突变

与生物活性测定相结合, 已被应用于识别变构结合位

点
[28,29]. 将人工智能(AI)和机器学习(ML)应用于变构

位点识别中的创新方法, 为调节通路激活机制提供了

新的见解
[30,31]. 这些方法不仅阐明了突变对各种效应

物的抑制作用, 还揭示了结合特异性的变化, 为治疗

干预提供了新的途径.
在本综述中, 我们收集并讨论了与变构药物的开

发和发现相关的最新结构进展、结构数据库的创建和

计算方法(图2), 对其使用进行了举例说明, 讨论了支

持这些内容的ML技术, 并强调了当前用于理解变异

体在药物设计中作用的工作流程.

2 变构调控相关的实验证据与案例

揭示变构调控事件相关的结构解析实验证据, 有

助于进一步证明变构调控的真实性和普遍性
[25,32]. 这

为使用变构效应进行药物设计所涵盖的蛋白范围提供

更好的证据. 有研究使用冷冻电镜技术系统地描述了

变构调节剂对μ-阿片受体(MOR)的影响, 阐明了配体

如何通过GPCRs核心区域的变构口袋结构诱导GPCR
蛋白的激活

[23,29]. 此外, 对人类酪氨酸磷酸酶蛋白PDZ
结构域的变构结构研究绘制了变构相互作用的网络,
揭示了激活机制

[27,33,34]. 另外, 对KRAS变构氨基酸通

讯的研究揭示了氨基酸突变如何改变三维空间结构中

的自由能景观, 进而影响蛋白的结合口袋的氨基酸特

异性. 总之, 使用最新的结构解析技术方法已经展现

并强调了蛋白变构在药物发现和开发中的广泛适用性

和有效性, 为多种不同靶点蛋白的治疗和相关疾病的

干预提供了深入见解.

2.1 通过冷冻电镜策略研究GPCR蛋白的变构调节

GPCRs在变构调节剂触发下的变构信号转导机制

尚未被完全阐明
[24]. μ-阿片受体(MOR)作为A类GPCR

家族的一员, 因其在镇痛中的作用及其对吗啡分子的

特异性结合亲和力, 在公共卫生领域具有重要意义.
近年来, 冷冻电镜技术的发展在阐明MOR (以及

其他GPCR变构研究, 如GPR34等[24,35])的结构变化方

面发挥了关键作用. 特别是, 利用变构调节分子BMS-
986122的实验生成了两种不同的密度图, 揭示了在调

节剂存在和不存在情况下MOR (DAMGO)-Gi-scFv16
复合物的三维结构

[23,29]. 以上研究强调了保守残基

R1673.50和Y2545.58的关键作用. 其氢键相互作用在稳

定外移的跨膜螺旋6 (TM6)中起到了重要作用. 此外,
BMS-986122与跨膜螺旋3 (TM3)的结合改变了其与跨

膜螺旋5 (TM5)的状态, 从而通过变构影响促进了保守

残基R1673.50和Y2545.58之间关键相互作用的稳定. 这

种相互作用的变构影响使得跨膜区域成为增强GPCR
活性的潜在靶点, 为新药发现和开发提供了新的见解.
未来可以将更多的冷冻电镜研究中的结构见解整合到

GPCR靶向治疗变构药物的设计中, 为开发新型镇痛

药及其他针对MOR和相关受体的药物提供具有前景

的研究思路 . 对变构位点残基的研究加速了针对

GPCR介导疾病的有效治疗药物的合理开发.

图 2 (网络版彩图)本综述的研究工作流程
Figure 2 (Color online) The research flowchart of this review.
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2.2 通过NMR研究PDZ结构域蛋白的变构调节

近年来, 溶液NMR技术取得的相关进展也促进了

多状态的蛋白结构解析, 特别是对人类酪氨酸磷酸酶

蛋白的PDZ结构领域的研究
[30]. 这项研究为该蛋白的

变构位点及相关结构差异提供了宝贵的见解, 解释了

变构激活机制, 对全面理解结构变化如何影响蛋白质

功能(如识别、生物信号转导和降解)至关重要. 研究

主要解释了蛋白结构内动态变构的特征模式. 在原子

级别分辨率下, 基于化学位移和弛豫的NMR研究提供

了蛋白在水溶液缓冲液中折叠时的氨基酸间变构交互

的详细分析. 以上研究允许量化和可视化地研究配体

结合所引起的氨基酸化学位移, 从而提供变构位点的

结构信息
[27]. 这些位移既可以是局部的(围绕结合位

点, 伴随直接构象变化), 也可以是全局的(远离配体结

合位点), 从而全面展示蛋白的敏感变构影响.
此外, NMR结果在定义蛋白结构中残基的相互作

用网络从而揭示变构氨基酸路径方面发挥了重要作

用
[25,26,36]. 这些氨基酸网络不仅以其动态特性为特征,

还以其能量特性为特征. NMR结果提供了从超过10 ns
到微秒甚至毫秒时间尺度上状态间结构相关网络的直

接测量证据. 蛋白结构不同结构域的相似比率表明, 不
同结构之间存在相关的动态网络联系. 在PDZ2结构域

中, 多状态的蛋白结构解析能够有效捕捉蛋白变构的

动态结构特征, 补充了在多个维度上的数据, 进一步

支持了变构效应在天然蛋白结构中普遍存在的研究

理论.

2.3 通过深度突变扫描研究KRAS蛋白的变构调节

KRAS蛋白在体内作为分子开关具有两种状态:
非活性GDP结合状态和活性GTP结合状态. 与激酶以

及MOR蛋白类似, KRAS也表现出变构特性, 其特征

为结构中氨基酸相互作用信息的长程传递, 随蛋白激

动/抑制状态变化而变化. 最近, 一种名为Sotorasib的
抑制剂已获准进行临床试验

[37]. 该化合物作为KRAS
(G12C)突变的共价结合剂, 能够专一性地在核苷酸和

效应子结合位点外通过变构方式抑制KRAS (G12C),
从而将其锁定在非活性GDP结合状态

[12]. 该研究包含

22000多个自由能测量值, 揭示了致癌KRAS的突变效

应与野生型KRAS中的突变效应高度相关(例如, 在人

类GAP共表达式存在的情况下, 野生型KRAS和KRAS

(G12C)之间r = 0.93, n = 776). 然而, 对KRAS变构结合

位点理解的缺乏仍然是针对KRAS蛋白的其他药物发

现和开发工作的障碍.
通过将表面等离子体共振(SPR)实验与KRAS氨

基酸点突变实验相结合, 有研究生成了广泛的构效关

系图谱, 展示了KRAS蛋白、gC1qR/C1QBP/P32蛋白

和糖皮质激素受体等的抑制性变构位点
[12]. 具体而言,

该方法详细比较了氨基酸点突变如何影响KRAS相互

作用的动力学能量图景. 这项研究成功量化了野生型

KRAS的氨基酸点突变的影响, 从而丰富了对KRAS变
构事件的实验机制理解. 该方法为探测蛋白结构中未

识别的变构位点提供了可以参考的实验框架, 并为可

能在将来通过触发蛋白变构理解和调节其他蛋白活性

的方法开发提供研究基础.

3 变构相关计算方法与药物设计案例

不同的蛋白相关实验证据表明, 蛋白质的三维结

构可以为蛋白变构和药物设计提供关键机制及氨基酸

相互作用位点等重要信息. 这些信息的广泛应用促使

研究人员进行了大量的蛋白三维空间结构数据的收

集, 期望进一步发展用于蛋白变构位点预测等的计算

方法及相关研究, 从而进一步促进具有专一性潜力的

变构药物的发现方法的开发. 因此, 本文总结了一些

重要的高质量蛋白三维空间结构数据集(表1[38~48]), 这

对计算蛋白变构位点方法的开发和变构药物设计的探

索至关重要.

3.1 变构蛋白三维结构数据库

结构生物学
[38]

在变构研究中提供了关键见解, 包

括对变构位点的识别和变构残基相互作用网络
[39]

的

绘制. 这些数据对于开发用于理解变构及其在药物发

现中的意义的计算工具至关重要
[40,41]. 由此建立的实

验数据集为针对变构蛋白的计算工具奠定了坚实基

础, 提供了对变构药物发现和开发至关重要的详细结

构见解.
尽管取得了以上进展, 但结构生物学中的实验方

法并非没有局限性, 通常需要大量的资金和时间投入,
并且仍然存在失败的风险. 计算方法有可能加速临床

前药物研究, 并通过以较低成本提供预测分析来补充

结构生物学, 从而预测具有生物活性功能的关键残
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基
[42~44].
为进一步增强对变构蛋白结构的理解, 研究人员

从论文、专利和其他公开来源收集了与变构研究相关

的信息. 变构数据库(ASD, 2023版)收集了66589个潜

在变构位点、748个变构蛋白-蛋白相互作用(PPI)调节

剂、87个明确变构中6565个先导化合物和456个双重

调节剂的数据. 这些双重调节剂同时调节变构和正构

位点
[45,46]. 这一收集标志着基础变构数据的显著增长.

AlloMAPS2数据集的更新包含变构信号图(ASMs)和
变构探测图(APMs), 量化了突变的变构效应

[47]. 该数

据集包含46个具有变构位点的蛋白质、1908个蛋白质

链和33个蛋白质, 每个蛋白质具有超过50个已知的病

理SNP. 这使得该数据集能够在发现潜在调控位点和

设计变构位点及效应子时, 准确评估变构信号效应,
从而发挥一定作用. 此外, AlphaFold数据库(AFDB)包
含超过2亿个结构位点

[48].

3.2 机器学习方法在变构结合位点识别中的应用

变构涉及一种调节机制, 其中一个分子在蛋白质

的一个位点结合会影响远处残基位点的活性, 这种影

响通过长程分子内通讯实现
[11,14,49]. 识别这些远程变

构位点可以揭示用于虚拟筛选变构拮抗剂和激动剂的

潜在口袋, 从而为变构药物发现作出重要贡献
[11,50]. 为

扩展对潜在变构结合位点的了解, 避免高成本的实验

检测, 各种计算方法已被开发并应用于三维蛋白质结

构数据库或单个结构. 通过结合基于物理的实验结果

和机器学习方法, 这些计算策略在解决变构位点识别

问题方面发挥了重要作用. 本节描述了利用变构结构

信息预测变构结合位点的代表性机器学习工具, 并重

点介绍了它们的方法、应用及其在药物发现领域的

影响.
2023年, Xie等[51]

开发了TopoAlloSite方法, 使用支

持向量机(support vector mechine, SVM)模型和子图核

匹配, 采用以CATH结构域为节点的蛋白质结构网络

表示变构位点, 同时进一步研究说明, 变构位点(包括

隐秘位点)的位置取决于蛋白质拓扑结构. 该方法的召

回率为0.71, 准确率为0.76, 能够有效优先考虑各种蛋

白质中的真实变构位点. 该方法准确预测了多个关键

变构蛋白中先前未被识别的变构位点, 包括磷酸泛酰

半胱氨酸合成酶、亚精胺合成酶和Sirtuin 6系统
[52].

上述结果凸显了TopoAlloSite方法在识别功能相关变

构位点方面的显著效用, 这些位点可能被传统结构分

析所掩盖. 同年, PASSerRank利用LambdaMART模型,
这是一种结合梯度提升决策树和LambdaRank函数的

集成学习方法, 用于根据变构位点的可能性进行排名

预测
[53]. 该方法在ASD中的F1得分为0.662, 在CAS-

Bench数据库中的F1得分为0.608, 同时在ASD和CAS-
Bench中的马修斯相关系数(MCC)分别为0.645和
0.589.

此外, 神经网络及其增强方法也在该领域得到了

表 1 目前的结构数据库和计算工具研究进展

Table 1 The current research progress in structural databases and computational tools

算法 功能 网址或工具 适用范围 参考文献

Allosteric Database 2023

结构数据库

http://mdl.shsmu.edu.cn/ASD/ 变构蛋白 [38]

AFDB https://alphafold.ebi.ac.uk/ (预测)蛋白结构 [39]

AlloMAPS2 http://allomaps.bii.a-star.edu.sg (实验)蛋白结构 [40]

PrankWeb

变构位点发现

3D CNN CHEN11数据集, JOINED数据集,
COACH420数据库和HOLO4K数据集

[41]

PocketMiner GNN 39个口袋示例的测试数据集 [42]

AlloReverse AdaBoost 58个蛋白质 [43]

CorrSite GVP 35个变构蛋白 [44]

TopoAlloSite SVM 多个关键变构蛋白, 包括磷酸泛酰半胱氨
酸合成酶、亚精胺合成酶和Sirtuin 6系统

[45]

PASSerRank LambdaMART ASD [46]

PASSer2.0 Ensemble 基于FPocket识别的口袋特征 [47]

PASSer XGBoost + GCNN ASD、ASBench和CASBench [48]
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应用. PASSer结合了XGBoost模型和图卷积神经网络

(GCNN), 使用口袋的原子网络表示变构位点, 并基于

FPocket物理化学特征进行训练, 以增强预测能力
[54].

该方法在多个基准测试中表现出色, 在ASD、AS-
Bench和CASBench中的F1得分均为0.782. 此外, 其

Top 3正确率为0.849, 进一步验证了其在准确识别变

构位点方面的有效性.
与此同时, 其他机器学习方法如随机森林(RF)等

也被应用于变构位点识别, 使用专门工具进行动态和

拓扑特征分析. ESSA方法专注于分析动态和拓扑特

征, 而不采用机器学习, 为变构位点识别提供了统计

标准
[55]. 在与PARS和AllositePro的比较分析中, ESSA

方法展示了更高的预测能力. 具体而言, 其在数据集II
中成功预测了14个变构位点中的10个, 成功率高于

PARS (预测2/14)和AllositePro (预测8/14). PrankWeb
采用了一种策略, 识别3D网格上的可配体点并将其聚

类为表面斑块作为预测结合位点
[ 56 ] . 该模型使用

CHEN11数据集进行训练, 并使用JOINED数据集进行

验证. 在测试中, 该模型使用了COACH420数据库和

HOLO4K数据集, Top-N成功率分别为0.720和0.686.
BiteNet将3D蛋白质构象视为图像, 将变构位点检测

视为图像中的对象检测任务
[57]. 该方法的预测能力

在COACH420和HOLO4K数据集中得到了评估, 其

Top-N成功率分别超过0.6和0.7. CorrSite作为CavityPlus
平台的一部分, 通过结构运动特征和生物物理特性揭

示了正构位点和变构位点之间的耦合
[58]. CorrSite2.0

展示了高预测准确性, 成功识别了数据集I中35个变构

蛋白中36个变构位点中的35个. 这些蛋白质的序列长

度从169到917个氨基酸不等. 此外, 在使用CorrSite2.0
数据集II的独立测试阶段, 该模型准确预测了20个
变构位点中的18个. 此外, PASSer2.0在PASSer的基

础上, 使用AutoGluon训练了一组模型, 基于FPocket识
别的相同口袋特征, 专注于方法改进而不进行直接比

较分析
[59]. 该方法的F1得分为0.701, Top 3位置准确率

为0.827.
在增强采样和隐秘口袋方面, PocketMiner结合了

两种方法: 分子动力学(MD)采样与机器学习算法, 以

预测隐秘口袋, 揭示潜在的变构位点
[60]. 该算法的训

练数据集包括分子动力学模拟 , 这些模拟识别了

SARS-CoV-2蛋白质组中大多数蛋白质的隐秘口袋、

先前模拟的埃博拉病毒VP35蛋白数据以及一组16个

已知配体结合隐秘口袋的蛋白质. 这些蛋白质专门为

本研究进行了模拟. 为评估PocketMiner的预测能力,
从PDB中策划了一个包含39个口袋示例的测试数据

集, 使用0.7的阈值, PocketMiner的总体准确率为0.90,
成功识别了4个阴性示例中的3个和24个阳性示例中的

21个. KeyAlloSite使用进化耦合模型预测变构位点并

识别关键变构残基. 该方法通过成对比较变构口袋内

每个残基与功能位点残基之间的进化耦合分数来推断

关键变构残基
[61], 已在典型变构蛋白(如BCR-ABL1、

Tar和PDZ3)的先前实验研究中得到验证. AlloReverse
使用无偏MD模拟进行蛋白质holo和apo状态之间的比

较自由能分析, 通过能量耦合分析识别潜在的变构位

点
[62]. 该模型使用了包含58个蛋白质的测试集进行基

准测试, 包括926个口袋样区域, 其中83个被注释为

“变构位点”. 该模型的召回率为71.0%, 接收者操作特

征(ROC)曲线下面积(AUC)为0.758, 表明该模型在复

杂数据集中具备有效识别变构位点的能力. Pillai等[63]

基于MWC模型, 开发了一种从头设计算法, 用于生成

多种可切换的变构系统(图3).
预测变构结合位点的计算框架从传统方法(如

SVM与FPocket的结合)显著发展到了利用AI的多种独

特策略.本综述强调了向AI驱动方法的转变.这些方法

不仅增强了这些框架的效能, 还引入了一系列创新方

法, 在预测准确性和计算效率方面提供了显著优势.
此外, AI算法的常规评估涉及F1分数、召回率、ROC
曲线下面积和Top-N准确率等指标. 然而, 由于每个算

法使用的数据集不同, 这些性能指标在不同研究之间

图 3 (网络版彩图) KRASG12C蛋白的溶液核磁结构
Figure 3 (Color online) The solution NMR structure of KRASG12C
protein.
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不能进行直接比较. 这些进展凸显了AI在增强变构蛋

白位点计算分析中的关键作用, 并为该领域的未来探

索描绘了有前景的轨迹.

4 总结与展望

变构效应是非常重要的选择性药物设计策略. 借

鉴变构策略进行药物设计的一个经典案例是使用

DNA分子的可编程策略构筑双价配体分子, 用于开发

“正构-变构“共同作用的双价配体分子库,实现了变构-
正构双靶点协同策略, 从而高效筛选获得对受体识别

亲和力最高、激动效能最强的双价配体分子. 该策略

为双价配体分子的设计开发提供了全新的思路, 在药

物设计及生物医学研究领域具有广泛的应用前景. 与

此同时, 模型的可解释性也需要进一步设计与研究.
例如, SHAP值和特征重要性排名可以用于分析机器

学习模型如何利用蛋白质的结构和动态特征来预测变

构位点, 揭示模型在识别变构位点时依赖的关键特征,
不仅可以提高AI模型在变构位点识别中的透明度和

可信度, 还可以为药物发现提供有价值的见解, 帮助研

究人员更好地理解变构调节的分子机制. 总而言之, 结
合位点的识别代表了结构与计算之间的重要联系, 显

著增强了变构药物的发现. 这些药物具有特异性、非

竞争性和可调性. 尽管取得了以上进展, 但变构药物

的开发策略
[64,65](图4和图5)主要依赖于高通量筛选,

其高失败率主要归因于对变构效应的不完全理解. 本

综述旨在整合变构效应案例研究、蛋白质结构数据库

和算法的见解, 以增强对变构效应的理解, 从而为更有

效的变构药物开发提供信息, 并加深对蛋白质变构的

理解. 结构生物学与计算方法的结合在变构药物的发

现研究中至关重要, 必须认识到包含广泛三维结构数

据(包括柔性结构数据)的高质量数据集的必要性. 这

些数据集对于建立结构-活性关系(SARs)至关重要, 并
且是未来开发变构蛋白计算算法的核心.
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Abstract: The identification of allosteric binding sites constitutes a pivotal relationship between structural biology and
computational biology, significantly improving the advancement of allosteric drug discovery. Nevertheless, the
predominant studies in allosteric drug development heavily depend on high-throughput screening methodologies, which
are blocked attributable to the insufficient elucidation of allosteric mechanisms. This review includes insights derived
from case studies on allosteric mechanisms, protein structural databases, and the evolution of computational algorithms,
with the perspectives of increasing our understanding of allostery and generating more efficacious allosteric drug
development. A fundamental component in this domain is the cooperation of structural biology with computational
biology, which is indispensable for the translation of three-dimensional structural datasets into actionable drug discovery
insights. These datasets, in application with artificial intelligence algorithms, highlight the identification of allosteric
binding sites, thereby facilitating the establishment of structure-activity relationships. Furthermore, they are catalyzing
the development of computational algorithms specifically designed for allosteric proteins, thus accelerating the
progression of the allosteric drug discovery field.
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